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Streszczenie: W artykule zaprezentowano wpływ informacji sieciowych na zmiany indeksów zachodzą-
ce na Warszawskiej Giełdzie Papierów Wartościowych. W pierwszej części pracy przybliżono zagadnie-
nie text miningu oraz analizy sentymentu. Przedstawiono ich zastosowanie w procesie analizy tekstu.  
W następnej części pracy zaprezentowano charakterystykę prowadzonego badania. Dokonano identyfi-
kacji polskich serwisów informacyjnych o tematyce finansowej, które mogą obrazować reakcje klientów 
na zmiany zachodzące na GPW. Przeprowadzono identyfikację i selekcja słów kluczowych na potrzeby 
prowadzonego badania oraz dokonano podziału ich na klasy. Następnie dokonano analizy zależności 
pomiędzy zmianą indeksów giełdowych GPW a występowania poszczególnych słów w ramach klas.  
W ostatniej części pracy zaprezentowano wyniki badań, przeprowadzono dyskusję nad możliwościami 
ich wykorzystania oraz wskazano  dalsze kierunki badań.  
Słowa kluczowe: text mining, zarządzanie informacją, rynek kapitałowy, analiza sentymentu 
 
Abstract: The article presents the influence of network information on index changes on the Warsaw 
Stock Exchange. In the first part of the work text mining and sentiment analysis issues are introduced. There 
is also a presentation of their use in the process of text analysis. In the next part of the article the characteri-
stics of conducting research could be found. In this work  the identification of the Polish news services dea-
ling with financial matters, is made, which could chart the client’s reactions linked with changes on the stock 
market. The identification and selection of keywords necessary to do this research are conducted and 
categorised into their proper classes. Afterwards there is the analysis of correlation between index changes 
on the stock market and the presence of particular words among the classes. The last part presents the 
results of research, discusses the prospect of their use and suggests further research directions. 






Gromadzenie, przetwarzanie i wykorzystanie informacji jest nieodzownym 
elementem rozwoju cywilizacji. Współcześnie najszybszym źródłem pozyskiwania 
informacji jest Internet oraz zasoby informacyjne w nim zawarte. Ogromne ilości 
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niestrukturalizowanych danych, takich jak: komentarze, zdjęcia, raporty, umowy, 
oferty, regulaminy itp., przechowywane są na serwerach firm i organizacji. Mimo, 
że jednostkowy koszt przechowywania danych spada, coraz większym wyzwa-
niem jest problem monitorowania tych olbrzymich zasobów, przy jednoczesnej 
konieczności oddzielenia informacji ważnych od nieistotnych, jak również informa-
cji prawdziwych od fałszywych.  
Rolę nośników informacji pełnią media elektroniczne, które pozwalają na co-
raz tańszy oraz łatwiejszy dostęp do niej. Jest ona tworzona oraz udostępniana 
przez użytkowników na portalach informacyjnych, a cały proces stał się elementem 
zachowania społecznego3. Nie tylko ludzie tworzoną informację, ale coraz większa 
jej część jest wynikiem pracy automatów, które analizują np. dane geologiczne  
w poszukiwaniu możliwych trzęsień ziemi, czy systemów transakcyjnych z rynków 
finansowych w celu podjęcia określonej decyzji inwestycyjnej. Uwzględniając tempo 
przyrostu dostępnych informacji można mówić o eksplozji informacji4. Jest to dyna-
miczny proces wzrostu ilości dostępnych informacji w szczególności na skutek: 
· wzrostu tempa produkcji nowych informacji;  
· łatwości powielania i transmisji danych przez Internet; 
· wzrost dostępnych kanałów informacji przychodzących; 
· duże ilości gromadzonych danych historycznych; 
· brak sposobu przetwarzania i porównywania różnych typów informacji, 
często sprzecznej, nieprecyzyjnej oraz powielanie dostępnych informacji.  
Do korzyści z występowania zjawiska eksplozji informacji zaliczyć należy 
lepszy i tańszy dostęp do informacji, szybszą możliwość jej rozpowszechnienia 
oraz kreowanie nowych zawodów i miejsc pracy związanych z przetwarzaniem 
informacji. Wraz z korzyściami występują również zagrożenia, wynikające z oma-
wianego zjawiska, a są nimi min.: wzrost kosztów przetwarzania informacji, trud-
ność w odróżnieniu informacji prawdziwej od fałszywej, brak możliwości bycia „za-
pomnianym” w Internecie oraz straty czasowe pracowników wynikające z coraz 
większych ilości docierających e-maili, telefonów oraz informacji5. W kontekście  
powyższych korzyści i zagrożeń sformułowany został cel niniejszego artykułu, 
którym jest ocena możliwości prognozowania zmian na Giełdzie Papierów Warto-
ściowych (GPW) na podstawie pogłębionej analizy informacji publikowanych  
w sieci internetowej. Zatem cel główny można sformułować jako: 
CG: Określenie zależności pomiędzy informacjami pochodzącymi z sieciowych 
serwisów internetowych a zmianą indeksów GPW w Warszawie. W zamiarze 
realizacji tego celu głównego opracowano i przeprowadzono badanie, w któ-
rym ujęto następujące cele szczegółowe:  
C1: identyfikacja polskich serwisów informacyjnych o tematyce finansowej, 
które mogą obrazować reakcje klientów na zmiany na GPW; 
C2: identyfikacja i selekcja słów kluczowych dla analizy oraz podział ich na 
klasy; 
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C3: badanie wpływu pojawiania się wybranych klas słów na stronach interne-
towych na zmianę wartości indeksów giełdowych. 
Odnosząc się do zdefiniowanego celu należy zauważyć, że większość za-
sobów Internetu ma postać dokumentów tekstowych bez określonej struktury, co 
powoduje, że ich automatyczne przetwarzanie jest utrudnione. Z pomocą w prze-
szukiwaniu tego gigantycznego repozytorium przychodzą inteligentne systemy text 
miningowe oraz analiza sentymentu, które pozwalają na wyszukiwanie, klasyfiko-
wanie, streszczanie oraz odpowiednią interpretację informacji. W niniejszym arty-
kule zostaną zaprezentowane możliwości tego typu analiz oraz wyniki badań 
wstępnych przeprowadzonych na danych publikowanych na portalach związanych 
z klientami GPW. 
 
Text mining i analiza sentymentu 
 
Text mining jest metodą eksploatacji nieustrukturyzowanych dokumentów 
tekstowych. Pierwszych informacji o text minigu upatrywać należy w artykule  
H.P. Luhn wydanym w 1958 na temat automatycznego tworzenia abstraktów,  
w którym opisuje rolę słów kluczowych w tekście źródłowym6. Założenia dla text 
miningu rozwinięto w 1960 roku, kiedy to zbudowano pierwsze systemy kompute-
rowe przetwarzające nieustrukturyzowany tekst. Dalszy rozwój narzędzi eksplora-
cyjnej analizy tekstu nastąpił w latach 90., kiedy naradziły się nowe dziedziny nau-
ki: przetwarzanie języka naturalnego (NLP) oraz sztuczna inteligencja (AI),  
na których opiera się dzisiejszy text mining. Badania nad metodami eksploracji 
nieustrukturyzowanych danych wydają się być bardzo potrzebne, gdyż pozwalają 
na zaoszczędzenie czasu i pieniędzy, które musiałyby zostać przeznaczone na 
przeczytanie i ewentualne eksplorowanie przez człowieka ogromnego repozyto-
rium dokumentów tekstowych.  
Text mining rozszerzany jest coraz częściej o analizę sentymentu. Jest to 
metoda analizy danych jakościowych ze względu na pojawiające się w nich słowa 
nacechowane emocjonalnie. Analiza sentymentu opiera się na dwóch założeniach. 
Po pierwsze, niektóre wypowiedziane słowa wyrażają emocje. Po drugie, istnieją 
słowa, których wypowiedzenie może wywoływać emocje7. A zatem analiza senty-
mentu z jednej strony wskazuje na stany emocjonalne autora wypowiedzi, z drugiej 
zaś służy również określeniu emocjonalnego efektu, jaki dana wypowiedź może 
wywołać. W tym rozumieniu termin analiza sentymentu wprowadzili Das i Chen8 
oraz Tong9. 
Analiza opinii, której przykładem jest analiza sentymentu, korzysta z rozwią-
zań wypracowanych w obszarze przetwarzania języka naturalnego10. Jej zastoso-
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waniu w praktyce towarzyszył szybki rozwój słowników służących do analiz wypo-
wiedzi i dokumentów11. Z jednej strony mamy do dyspozycji słowniki tematyczne, 
klasyfikujące wypowiedzi ze względu na tematykę której dotyczą, z drugiej strony 
rozwijają się różnorodne słowniki pozwalające na identyfikację słów i wypowiedzi 
wyrażających lub wywołujących emocje. Słowniki te pozwalają zarówno na proste 
klasyfikacje (pozytywne–negatywne), ale też na klasyfikacje bardziej złożone (nie-
pokój–chwała–agresja–smutek–miłość). Powstały również słowniki mieszane, 
które łączą obydwie idee. Przykładem takiego narzędzia jest słownik Loughrana  
i McDonalda12, który klasyfikuje wypowiedzi odnoszące się do ekonomii i dziedziny 
finansów ze względu na zawarty w nich ładunek emocji.  
Jednym z pierwszych, który zwrócił uwagę na możliwości wykorzystania 
przedstawionych narzędzi do analizy rynku finansowego był Lupini Ruiz. Zbudował 
on wyszukiwarkę wiadomości finansowych13. Ograniczona była ona do wyszuki-
wania wartości liczbowych w tekście. Możliwości wykorzystania wiadomości finan-
sowych w prognozowaniu kierunku zmiany indeksów giełdowych intensywnie ba-
dano od początku XXI wieku z różnym skutkiem14,15,16,17. Badania prowadzono 
również na rynku walutowym18,19 inni. W pracach skupiano się na poszukiwaniu 
zależności pomiędzy pojawiającymi się informacjami i aktualnościami, a zmianami 
zachodzącymi na rynku.  
Najczęściej stosowaną metodą jest podejście tzw. „worka słów” (ang. bag of 
words). Polega ono na traktowaniu częstości występowania poszczególnych słów 
w dokumencie jako atrybutów, a następnie poszukiwanie zależności pomiędzy 
nimi a zmianami zachodzącymi na rynku. Pomija się wówczas miejsce i kolejność 
występowania słów. Poważnym problemem jest wielowymiarowość tak stworzonej 
przestrzeni atrybutów. Typowe teksty zawierają bowiem od kilku do kilkudziesięciu 
tysięcy różnych słów. Z tego też powodu, poszukuje się metod wybierania tych 
słów, czy też grup słów, które są semantycznie najbardziej istotne dla danego zbio-
ru dokumentów lub też dokonuje się wstępnego łączenia słów w klasy. Klasy  
reprezentują słowa o pokrewnym znaczeniu lub wyrażające podobne emocje. 
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Metoda ta posiada również wady. Słowa o takiej samej pisowni posiadać mogą 
inne znaczenie, w szczególności jeżeli w trakcie obróbki teksu usunięte zostaną 
znaki diakrytyczne za pomocą których tworzone są litery ą, ć, ę, ł, ń, ó, ś, ż, ź. Zna-
czenie słowa zmienia sie również w zależności od słów je poprzedzających lub 
kontekstu wypowiedzi. 
Poniżej zaprezentowano wyniki badania, które wykorzystuje powyższe ele-
menty do określenia możliwości szacowania reakcji uczestników GPW na podsta-
wie analizy text mining i analizy sentymentu wybranych słów oraz klas tych słów. 
 
Charakterystyka przeprowadzonego badania 
 
Identyfikacja właściwych i wymaganych danych jest jednym z najważniej-
szych zadań w analizie. Przypisać należy role zmiennych objaśniających (zmien-
nych prognozujących) oraz zmiennych objaśnianych (zmiennych prognozowa-
nych). Określić należy źródła pochodzenia wiadomości prasowych oraz czy za ich 
pomocą modelować będziemy indeksy giełdowe czy kursy poszczególnych spółek. 
W prezentowanym badaniu postanowiono wykorzystać informacje pochodzące  
z najpopularniejszych stron internetowych o tematyce „Biznes, Finanse Prawo”, 
według badania przeprowadzonego w styczniu 2015 roku przez Megapanel 
PBI/Gemiu20. Zawiera ona listę 20 najpopularniejszych sieciowych serwisów inter-
netowych z uwzględnieniem liczby użytkowników. W celu optymalizacji procesu 
badawczego pod kątem czasu analizy, wyznaczono próbę badawczą składają się 
z 6 serwisów obsługującą 68% całkowej liczy użytkowników. Są to: wp.pl  
(Money.pl), onet.pl, gazetaprawna.pl, bankier.pl, gazeta.pl, interia.pl. 
Badaniem objęte zostały informacje znajdujące się na stronie głównej oraz 
na podstronach do pierwszego zagłębienia wymienionych serwisów internetowych. 
Ze stron pobierane były znajdujące się na nich treści, ale w celu zapewnienia 
obiektywności badania pominięte zostały wypowiedzi użytkowników, znajdujące 
się pod artykułami. Kolejnym etapem była dekompozycja ściągniętych treści na 
pojedyncze słowa. Następnie zliczano częstość występowania poszczególnych 
wyrazów.  
Analiza wybranych stron internetowych przeprowadzana była codziennie  
o godzinie 8:50 przed startem notowań na Warszawskiej GPW oraz po jej zakoń-
czeniu o godzinie 17:30. Czas trwania badania wynosił ok. 5 min. Na podstawie 
zebranych wyników podejmowano decyzję o kierunku zmiany indeksów giełdo-
wych. Zaznaczyć należy, że  uwzględniane były wszystkie informacje dostępne  
o godzinie 8:50 bez względu na czas ich publikacji. Badania o godzinie 17:30 wy-
korzystywane były w celu określenia poprawności doboru słów kluczowych.   
Obserwacje prowadzone były od 21-09-2015 r. do 31-10-2016 r. i obejmowały  
280 sesji giełdowych.   
Do przeprowadzenia konwersji strumienia znaków na poszczególne słowa 
użyto autorskiego oprogramowania zaimplementowanego w narzędziu MS Excel. 
Następnie wśród zagregowanej bazy słów poszukiwano słów kluczowych. Dzięki 
przyjętej formie identyfikacji nie istniała potrzeba sprowadzania słowa do leksemu 
czyli formy podstawowej (np. słowa: czytać, czytam, czytali, przeczytasz są for-
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mami tego samego leksemu). Te poszukiwane słowa poddane zostały syntezie 
morfologicznej, czyli generowaniu odpowiedniej formy części mowy na podstawie 
formy podstawowej i atrybutów opisujących formę. Pozwoliło to na wyszukiwanie 
tych samych wyrazów różniących się jedynie formą gramatyczną (np.: „kryzys”, 
„kryzysu”, „kryzysie”), a następnie ich zliczenie i podzielenie na dwie klasy: pozy-
tywną i negatywną. Ze względu na poszukiwanie ustalonych z góry treści pominię-
to frapujące kwestie wynikające z odpowiedniej interpretacji znaków interpunkcyj-
nych oraz dezambiguacji, czyli ujednoznacznienia słów o tej samej pisowni a in-
nym znaczeniu (np.: słowo piła oznaczać może osobę pijącą, piłkę do gry czy piłę 
do drewna). Wadą takiego podejścia jest niemożność uwzględnienia znaczenia 
słowa w zależności od kontekstu, w którym występuje. 
Kolejnym etapem badania jest budowa macierzy wystąpień, która prze-
kształca zbiór wyszukanych i sklasyfikowanych słów na postać ilościową. Wier-
szem macierzy są słowa występujące w danym dniu na badanych portalach infor-
macyjnych. Kolumnę reprezentują słowa z klas pozytywnych (Kp) i negatywnych 




Ostatnią kolumnę macierzy wystąpień stanowi ocena Nastawienia Otocze-
nia Informacyjnego przed rozpoczęciem notowań ( ), którą jest różnicą pomię-
dzy częstością występowania słów w klasie pozytywnej i negatywnej. Obliczana 




Jeśli:   
 
gdzie: 
 – Nastawienie Otoczenia Informacyjnego przed rozpoczęciem notowań w dniu j 
 – ilość słów klasy pozytywnej w dniu j 
 - ilość słów klasy negatywnej w dniu j 
 
NOI zestawiana jest z wartością zmiany indeksów giełdowych, która nastą-
piła w tym samym dniu.  
Połączenie danych tekstowych z szeregami czasowymi polega na przypo-
rządkowaniu  prognozowanemu kierunkowi zmiany indeksu wartości ilościowej tej 
zmiany, wyliczonej w dniu przeprowadzenia analizy. Zastanowić się należy, po 
jakim czasie wartość indeksów odzwierciedlać będzie stan wiedzy z okresu anali-
zy, czyli po jakim czasie będą one  składnikiem ceny. Uwzględniając fakt, że anali-
zowane informacje dostępne są bez żadnych barier dla każdego użytkownika, 
czas ich „wchłonięcia” przez rynek powinien być bliski zeru. W badaniu przyjęto 
dwa okresy analizy: godzina 9:00 - wartość analizowanych indeksów w momencie 
otwarcia notowań (okres tuż po analizie) oraz godzina 17:00 – wartość indeksów  
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w momencie zamknięcia notowań. Dobór godzin wynika z możliwości dostępu do 
danych. 
Efekt oddziaływania informacji mierzony był wartością zmiany indeksu wy-
rażoną w punktach. Jeżeli prognozowany kierunek będzie identyczny z kierunkiem 
zmiany indeksu, to wartość zmiany traktowana będzie jako zysk, w przeciwnym 
przypadku będzie to strata. Wartość zmiany indeksów obliczana będzie o godze-
nie 9:00  i o 17:00 (   








Jeżeli wiadomości były opublikowane po zakończeniu sesji, ich uwzględnie-
nie przez inwestorów możliwe było dopiero w momencie rozpoczęcia notowań 
kolejnego dnia. 
Analogicznie jak w przypadku budowy macierzy wystąpień, tu również nale-
żało przekształcić na postać ilościową zbiór wyszukanych i sklasyfikowanych słów 
o godzinie 17:30 w danym dniu. Komórkę macierzy wystąpień zdefiniowano  
w następujący sposób: 
 
      
 
Ostatnią kolumnę macierzy wystąpień stanowi ocena Nastawienia Otocze-
nia Informacyjnego po zakończeniu notowań ( ), którą jest różnica częstości 





Jeśli:   
gdzie: 
 – Nastawienie Otoczenia Informacyjnego po zakończeniu notowań w dniu j 
 – ilość słów klasy pozytywnej w dniu j po zamknięciu notowań 
 - ilość słów klasy negatywnej w dniu j po zamknięciu notowań 
 
Wartość  zestawiana jest z wartością zmiany indeksów giełdowych na 
zamknięcie notowań ( , która nastąpiła w tym 
samym dniu. Obliczana jest ona w następujący sposób: 
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Jeżeli NOI po zakończeniu notowań będzie identyczna z kierunkiem zmiany 
indeksu, to wartość zmiany w tym dniu klasyfikowana będzie jako wartość, którą 
udało się odzwierciedlić przy wykorzystaniu wybranych słów i stworzonych klas. 
Jeżeli wartość  przyjmie inny kierunek zmiany niż indeks giełdowy, wartość 
zmiany indeksu zakwalifikujemy jako wartość, której nie udało się odzwierciedlić. 
Dzięki temu możliwe jest określenie, czy wytypowane słowa w dostatecznie wyso-
kim stopniu (większym niż rzut monetą = 50%) opisują zmiany indeksów giełdo-
wych i czy można wykorzystać je do prognozowania zmiany indeksów. 
Na podstawie przeprowadzonych analiz i porównań opracowano wnioski 
dotyczące możliwości wykorzystania informacji sieciowych, pochodzących z serwi-
sów internetowych do przewidywania kierunku zmiany indeksów giełdowych.  
W zamiarze osiągnięcia celu głównego oraz celów szczegółowych analiza koncen-
trowała się wokół odpowiedzi na następujące pytania badawcze:  
P1: Jakie serwisy o tematyce finansowej są najpopularniejsze wśród pol-
skich inwestorów giełdowych? Odpowiedź na pytanie badawcze P1  pozwoli na 
osiągnięcie celu szczegółowego C1. 
P2: Czy wytypowane słowa pozytywne i negatywne opisują zmiany indek-
sów giełdowych? Odpowiedź na pytanie badawcze P2 pozwoli na osiągnięcie celu 
szczegółowego C2. 
P3: W jakim stopniu dobrane klasy słów odpowiadają zmianom kierunku  
indeksu giełdowego? Odpowiedź na pytanie badawcze P3 pozwoli na osiągnięcie 
celu szczegółowego C3. 
 
Wyniki przeprowadzonego badania 
 
Analiza sieciowych serwisów internetowych o tematyce „Biznes, Finanse, 
Prawo” powaliła na zidentyfikowanie najpopularniejszych serwisów wśród polskich 
inwestorów giełdowych. Wynika z niej, że sześć uwzględnionych w badaniu serwi-
sów skupiało 68% całkowej liczy użytkowników (wykres 1). 
W ten sposób uzyskano odpowiedź na sformułowane pytania badawcze P1, 
co z kolei przekłada się na realizację celu szczegółowego C1. 
W badaniu wykorzystano notowania indeksów WIG21, WIG2022, mWIG4023 
oraz sWIG8024 Warszawskiej GPW. Za taki wybór odpowiada forma przeprowa-
                                                          
21 Indeks WIG to pierwszy indeks giełdowy i jest obliczany od 16 kwietnia 1991 roku. Pierwsza wartość 
indeksu WIG wynosiła 1000 pkt. Obecnie WIG obejmuje wszystkie spółki notowane na Głównym Rynku 
GPW, które spełnią bazowe kryteria uczestnictwa w indeksach. 
22 Indeks WIG20 obliczany od 16 kwietnia 1994 roku, na podstawie wartości portfela akcji 20 najwięk-
szych i najbardziej płynnych spółek z Głównego Rynku GPW 
23 Indeks mWIG40 jest kontynuacją indeksu MIDWIG i jest obliczany od 31 grudnia 1997 roku i obejmuje 
40 średnich spółek notowanych na Głównym Rynku GPW. 
24 Indeks sWIG80 jest kontynuacją indeksu WIRR i jest obliczany od 31 grudnia 1994 roku i obejmuje  
80 małych spółek notowanych na Głównym Rynku GPW. 
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dzanego badania, w której poszukiwano wybranych słów z pominięciem kontekstu 





Wykres 1. Struktura badanych serwisów o tematyce „Biznes, Finanse, Prawo”  
z uwzględnieniem liczby użytkowników 
Źródło: Opracowanie własne. 
 
Wśród analizowanych treści poszukiwano słów: bessa, hossa, spada,  
rośnie, niedźwiedź, byk, zielony, czerwony, zysk, strata (traci), ożywienie, kryzys. 
Ustalone zostały one ex ante według uznania autora. Przy ich wyborze kierowano 
się możliwością odzwierciedlenia słowami nastroju i emocji panujących na rynku 
kapitałowym. Skonfrontowane zostały one z badaniami prowadzonymi o godzinie 
17:30, w celu określenia poprawności opisu zmiany kierunku indeksu określonego 
dnia. 
 Następnie z wykorzystaniem analizy sentymentu, pogrupowano słowa na 
dwie klasy (tabela 1) wywołujące negatywne (spadki) oraz pozytywne (wzrosty) 
emocje. Wszystkie słowa poddane zostały syntezie morfologicznej. W tabeli 2 
przedstawiono syntezę  morfologiczną dla słowa strata. 
 
 
Tabela 1. Podział na klasy pozytywne i negatywne 
 
Klasa negatywna (Kn) Klasa pozytywna (Kp) 
bessa, spada, niedźwiedź, czerwony , strata, kryzys hossa, rośnie, byk, zielony, zysk, ożywienie 
 
Źródło: Opracowanie własne. 
 
Tabela 2. Wyniki syntezy morfologicznej dla słowa strata 
 
słowo: strata 
wynik syntezy morfologicznej: strata, straty, strat, stracie, stratom, stratę, stratą, stratami, stratach, strato 
 
Źródło: Opracowanie własne. 
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Przy odpowiedzi na pytanie badawcze P2 oraz realizacji celu szczegółowe-
go C2 zbadano, czy występowanie wytypowanych słów kluczowych o godzinie 
17:30 odpowiada zmianom indeksów w analizowanym dniu. Wyniki badania dla 
wybranych 5 dni oraz zmianę indeksu WIG zestawioną  z  przedstawiono  
w tabeli 3. 
Wyniki pełnego badania obejmującego 280 dni i indeksy WIG, WIG20, 
mWIG40 oraz sWIG80 przedstawiono w tabeli 4. 
 
Tabela 3. Wynik badania  oraz jego zestawienie z zmianą indeksu WIG od 22-09-2015  
do 28-09-2015 
 
Dzień badania 2015-09-22 2015-09-23 2015-09-24 2015-09-25 2015-09-28 
  
(w pkt.) 
-819,47 -516,31 -519,5 -50,87 -656,63 
 Spadek Wzrost Spadek Spadek Spadek 
Wartość, którą udało/nie udało się 
 odzwierciedlić (w pkt.) 
819,47 -516,31 519,5 50,87 656,63 
Wartość, którą udało/nie udało się  
odzwierciedlić narastająco  (w pkt.) 
819,47 303,16 822,66 873,53 1530,16 
 
Źródło: Opracowanie własne. 
 
 
Tabela 4. Wynik badania  obejmującego 280 dni i indeksy WIG, WIG20, mWIG40  
oraz sWIG80 
 
Nazwa indeksu WIG WIG20 mWIG40 sWIG80 
  
którą udało odzwierciedlić (w pkt.) 
64667,5 1 3138,16 4571,34 10095,14
Całkowita zmienność (w pkt.) 
   
95400,13 4655,52 7128,31 16569,59
Współczynnik sukcesu (68%) (67%) (64%) (61%)
 
Źródło: Opracowanie własne. 
 
Na podstawie przeprowadzonej analizy wywnioskować można, że wystę-
powanie słów kluczowych oraz zaproponowany podział na koszyki w stopniu lep-
szym aniżeli rzut monetą opisuje zmiany kierunków wymienionych indeksów gieł-
dowych. Dla każdego z analizowanych indeksów przeprowadzana analiza wska-
zywała ponad 50% skuteczność w odwzorowaniu zmiany kierunku indeksu. 
Świadczyć to może o tym, że wytypowane słowa pozytywne i negatywne oraz 
zaproponowany podział na klasy na akceptowalnym poziome opisuje zmiany  
indeksów giełdowych.  
W odpowiedzi na pytanie badawcze P3 i realizacji celu szczegółowego C3 
dokonano konwersji informacji prasowych ukazujących się przed rozpoczęciem 
notowań na postać ilościową, co przedstawiono w tabeli 4. 
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2016-08-01 1 120 2 0 20 0 143 1 49 4 0 5 5 64 S 
2016-08-02 1 129 1 0 16 0 147 0 132 4 0 3 0 139 S 
2016-08-03 0 189 0 0 22 1 212 1 217 1 0 0 0 219 W 
2016-08-04 0 169 1 0 5 1 176 1 204 1 0 0 11 217 W 
2016-08-05 1 151 2 0 12 0 166 3 223 2 0 0 16 244 W 
2016-08-08 0 176 2 0 13 2 193 2 181 6 0 0 5 194 W 
… … … … … … … … … … … … … … … … 
2016-08-26 0 181 1 0 47 0 230 1 329 2 0 0 12 344 W 
2016-08-29 1 113 1 0 17 3 135 7 105 2 0 0 19 133 S 
2016-08-30 7 144 1 0 13 1 166 10 229 0 0 2 0 241 W 
2016-08-31 0 177 0 0 7 2 186 3 341 0 0 0 0 344 W 
 
Źródło: Opracowanie własne. 
 
Następnie wynik badania klas zestawiono z kierunkami zmiany indeksów 
giełdowych. Poniżej przedstawiono 5-dniowe badanie porównane z  zmianą indek-
su WIG. 
 
Tabela 5. Wynik badania klas i kierunku zmiany indeksów giełdowych dla  
 od 22-09-2015 do 28-09-2015 
 
Dzień badania 2015-09-22 2015-09-23 2015-09-24 2015-09-25 2015-09-28 
 
(w pkt.) 
33,42 -37,02 60,31 284,65 -46,72 
 Spadek Spadek Spadek Spadek Spadek 
Zysk/strata wynikająca z prognozy  
(w pkt.) 
-33,42 37,02 -60,31 -284,65 46,72 
Zysk/strata  narastająco (w pkt.) -33,42 3,6 -56,71 -341,36 -294,64 
 
Źródło: Opracowanie własne. 
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Wyniki pełnego badania dla indeksów WIG, WIG20, mWIG40 oraz sWIG80 
dla godziny 9:00 –- otwarcie notowań, oraz dla godziny 17:00 – zamknięcie noto-
wań, przedstawiono w tabeli 6 i 7. 
 
Tabela 6. Wynik badania   dla godziny 9:00 obejmującego 280 dni oraz indeksy WIG, WIG20, 
mWIG40 oraz sWIG80 
 
Nazwa indeksu WIG WIG20 mWIG40 sWIG80 
 
którą poprawnie prognozowano (w pkt.) 
23193,5 699,35 1385,06 4066,72
Całkowita zmienność  
 
okresie badania (w pkt.) 
42228,7 1458,48 2423,66 7621,5
Współczynnik sukcesu prognozy (w %) 55 48 57 53
 
Źródło: Opracowanie własne. 
 
Tabela 7. Wynik badania  dla godziny 17:00 obejmującego 280 dni i indeksy WIG, WIG20, 
mWIG40 oraz sWIG80 
 
Nazwa indeksu WIG WIG20 mWIG40 sWIG80 
 
którą poprawnie prognozowano (w pkt.) 
46179,5 2444,47 2506,86 8292,06 
Całkowita zmienność  
 
okresie badania (w pkt.) 
80242,71 4214,67 6135,46 14386,24 
Współczynnik sukcesu prognozy (w %) 58 58 59 58 
 
Źródło: Opracowanie własne. 
 
Na podstawie przeprowadzonej analizy zauważyć można, że współczyn-
nik sukcesu prognozy dla godziny 9:00 kształtuje się na poziomie powyżej 50% dla 
indeksów WIG, mWIG40 oraz sWIG80, jedynie dla indeksu WIG20 przyjmuje war-
tość 48%. Przeprowadzone badanie  oraz zmian wartości indeksów giełdo-
wych dla godziny 9:00 umożliwiające sformułowanie wniosku, że Nastawienie 
Otoczenia Informacyjnego przed otwarciem nie wpływa w sposób znaczący na 
zmianę indeksów giełdowych w momencie rozpoczęcia notowania. W przypadku 
badania o godzinie 17:00 wszystkie indeksy giełdowe osiągnęły współczynnik 
sukcesu prognozy znacząco przekraczający 50% i dla każdego indeksu były one 
wyższe niż o godzinie 9:00 co zobrazowano na poniższym wykresie. 
Oznacza to, że Nastawienie Otoczenia Informacyjnego przed otwarciem  
silniej wpływa na zmianę indeksów o godziny 17:00 niż o godziny 9:00. Sformuło-
wać więc można wniosek, że inwestorzy podejmujący decyzję kupna/sprzedaży  
w wyższym stopniu uwzględniają dostępne informacje o godzinie 17:00 aniżeli  
o godzinie 9:00, mimo iż znajdują się one w ich otoczeniu informacyjnym na sie-
ciowych portalach informacyjnych przed rozpoczęciem notowań. 
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Wykres 2. Współczynnik sukcesu prognozy dla godziny 9:00 oraz 17:00 
Źródło: Opracowanie własne. 
 
 
Dyskusja wyników badań 
 
Przedstawione wyniki badań pozwoliły na realizację zdefiniowanych celów 
oraz udzielenie odpowiedzi na sformułowane pytania badawcze. Podstawowym 
wnioskiem wynikającym z badań jest istnienie współzależności informacji siecio-
wych ze zmianami indeksów zachodzących na GPW w Warszawie. Osiągnięta 
skuteczność prognozy na poziomie nie mniejszym niż 58% umożliwia osiąganie 
korzyści finansowych na rynku kapitałowym. Z tego względu wymagane są dalsze 
badania przeprowadzane w warunkach rynkowych. Jeżeli skuteczność prognozy 
utrzymałaby się na zbliżonym poziomie, narzędzie mógłby zostać wykorzystane 
jako podstawa do budowy algorytmicznego systemu transakcyjnego, lub jako 
wsparcie wspomagające podejmowanie decyzji przez maklerów giełdowych. 
Przedstawione wyniki badań sugerują, że zaproponowane rozwiązanie wykorzy-
stane może być w ocenie nastrojów panujących w sieciowym otoczeniu informa-
cyjnym inwestorów, co stanowi alternatywę dla Indeksu Nastrojów Inwestorów 
prowadzonego przez  Stowarzyszenie Inwestorów Indywidualnych. 
Stwierdzić również należy, że narzędzie analityczne należy nadal rozwijać, 
jedną z fundamentalnych kwestii jest identyfikacja słów kluczowych oraz podział 
ich na klasy. Jest to niezmiernie trudne i wymaga przeprowadzenia dokładnych 
badań wśród uczestników rynku kapitałowego w zakresie doboru słów, podziału 
ich na klasy jak również ustalenia poziomu wag. W tym celu przeprowadzone po-
winny zostać badanie desk research oraz CAWI, którymi objęci powinni zostać 
inwestorzy giełdowi. Dalszych badań wymaga również określenie czasu „wchło-
nięcia” informacji sieciowych z otoczenia informacyjnego inwestorów. Jak wynika  
z przeprowadzonych badań, w trakcie rozpoczęcia notowań giełdowych o godzinie 
9:00 nie są one uwzględniane przez inwersorów w takim stopniu, jak to dzieje się 
na zakończenie notowań o godzinie 17:00. Prawdopodobnie w przedstawionym 
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oknie czasowym istnieje punkt, w którym współczynnik sukcesu prognozy osiąga 
wartość maksymalną. Proponowane są zatem kolejne badania które pozwoliłoby 
odpowiedzieć na następujące pytania badawcze: 
· jakie słowa kluczowe należy dobrać i jak podzielić je na klasy by zmaksy-
malizować poprawność prognozy?  
· która godzina notowań giełdowych jest optymalna przy prognozowaniu 
kierunku zmiany indeksów giełdowych?  
Badanie to będzie kolejnym etapem pogłębienia wiedzy i kompetencji auto-
ra w zakresie współzależności informacji sieciowych oraz zmian indeksów zacho-
dzących na Giełdzie Papierów Wartościowych w Warszawie. 
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